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1ZVLECEK

V geodeziji na podlagi kakovostnih opazovanj ter
ustreznega matematicnega in stohasticnega modela
pridobimo zanesljive rezultate. Izpolnjevanje nekaterih
meril in zahtev pri merskih in racunskih postopkih
ugotavljamo z ocenjevanjem in testiranjem znacilnih
parametrov, pri cemer so postopki statisticnega
testiranja hipotez nepogresljivi. V deformacijski
analizi s statisticnimi testi preizkusamo domneve
o parametrih, ugotavljamo skladnost opazovanj in
matematicnega modela, odkrivamo grobe pogreske
v opazovanjih ter ugotavljamo skladnost domnevno
stabilnih tock med terminskimi izmerami in dolocamo
tocke s statisticno znacilnimi premiki. Naloga geodeta
Je, da za obdelavo kakovostnih merskih podatkov
uporabi pravilen in zanesljiv matematicni model, ki
zagotavlja visoko stopnjo zaupanja v rezultate in tako
zmanjsuje narocnikovo tveganje. Postopki statisticnega
testiranja hipotez pomagajo pri odlocitvah, ne morejo
pa nadomestiti merskih in racunskih postopkov v
geodeziji.
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1 UVOD

Klasifikacija prispevka po COBISS-u: 1.02
ABSTRACT

In geodesy, reliable results are obtained with quality
observations and the corresponding mathematical
and stochastic models. One establishes if individual
criteria and requirements during the measurement
and calculation procedures are met by evaluating and
testing typical parameters respectively - procedures of
statistical hypothesis testing being indispensable part
of the process. In deformation analysis, statistical
tests are applied for testing the assumptions about
the parameters, for assessing the conformity of
observations and the mathematical model, for
detecting of gross errors in observations, for identifying
the conformity of allegedly fixed points between the
epochs and for determining the points with statistically
typical displacements. For the processing of quality
measurement data, the task of a surveyor is to use
a correct and reliable mathematical model, which
provides a high degree of confidence in the results
and reduces a client's risk. Methods of statistical
hypothesis testing help experts to make decisions, but
it is not possible to use them to replace measurement
and calculation procedures in geodesy.

KEY WORDS

statistical hypothesis testing, significance level,
distribution function, critical value, actual risk

V geodeziji s kalibrirano mersko opremo in preizkusenimi merskimi postopki pridobimo veliko
opazovanj, kar nam omogoca Stevilne analize. Stalen tehnoloski razvoj prinasa vse natancnejse
in kakovostnej$e podatke, hkrati pa se postavlja vprasanje o zanesljivosti pridobljenih podatkov in
njihovi obdelavi. Analize geodetskih opazovanj so tako Ze zgodaj zacele vkljuCevati verjetnostni
racun kot matemati¢no osnovo statistike, na podlagi katere dolo¢imo verjetnost nekega dogodka.
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Ker posamezen podatek ni nikoli popolnoma gotov in vsebuje premalo informacij, podatke
razvr§¢amo v razrede in jih vzor¢imo. Ugotavljamo znacilne vrednosti vzorca in mere pricakovane
vrednosti, na podlagi katerih testiramo mnoZico pridobljenih merskih podatkov. OdlocCitve
geodetskega izvajalca vedno temeljijo na domnevah, ki jih na podlagi testiranja hipotez sprejmemo
ali zavrnemo. Kolikor vecja je verjetnost, da so rezultati pravilni in nepristranski, toliko manjse
je tveganje za naroCnika. V ¢lanku Zelimo predstaviti pomen poznavanja postopkov statisticnega
testiranja pri obdelavi geodetskih opazovanj in izracunu zanesljivih rezultatov.

2 STATISTICNO TESTIRANJE HIPOTEZ

V geodeziji pojem Gauss-Markov model (GMM) razumemo kot zvezo med opazovanji,
neznankami in konstantami v mrezi, njihove medsebojne korelacije ter matemati¢no in statisticno
teorijo izravnave po metodi najmanjsih kvadratov. GMM lahko v sploSnem zapiSemo (Caspary,
2000):

(1-1)+v=AR
2“ = O-Olel’

kjer je 1 - vektor opazovanj (n x 1), 1, - vektor izracunanih pribliznih vrednosti opazovanj (n x 1),
v - vektor popravkov opazovanj (n x 1), A - matrika koeficientov enacb popravkov - modelna
matrika (# x u), & - vektor popravkov pribliznih vrednosti neznank po izravnavi (u x 1), 2
- kovarian¢na matrika opazovanj (n x n), ¢, - a priori referen¢na varianca in Q, - matrika
kofaktorjev opazovanj (n x n), n - §tevilo opazovanj, u - Stevilo neznank.

V postopku izravnave se obi¢ajno omejimo na preprost model, ki najbolje opisuje funkcijske
zveze med koli¢inami v mrezi, predpostavke o tipu porazdelitve ter o korelacijah med njimi.
GMM temelji na nizu predpostavk, da:

* opazovanja niso grobo pogresena,
* matemati¢ni model pravilno opisuje zvezo med opazovanji in neznankami,

e izbran stohasticni model primerno opisuje stohasti¢ne lastnosti opazovanj.

Za ocenjevanje kakovosti geodetske mreze uporabljamo postopke statistiCnega testiranja hipotez.
Osnovni namen statistiCnega testiranja je ugotovitev, ali izbrani matematicni in stohasti¢ni model
ne ustrezata dejanskemu stanju (Harvey, 1991). Pomembno je tudi, da odkrijemo mogoce grobe
pogreske v opazovanjih, ki jih ne smemo vklju€iti v izravnavo. V postopku deformacijske analize
je ujemanje matemati¢nega modela z dejanskim stanjem Se posebej pomembno, saj napacne
predpostavke ali celo napake v modelu lahko interpretiramo kot deformacije, kar ima za posledico
napacne ali celo nevarne odlocitve.

Testiranje hipotez izvedemo z globalnimi in lokalnimi testi. Prvi podajo zgolj splo$no informacijo
o prisotnosti pogreskov v rezultatih merjenih koli¢in ali o neskladju to¢k v dveh terminskih
izmerah. Z njimi lahko potrdimo domnevo o prisotnosti grobih pogreskov v opazovanjih ali
nestabilnih tofk v mreZi, brez moZnosti njihovega lociranja. Z lokalnimi testi pa odkrijemo,
katero opazovanje je grobo pogreSeno ali katera tocka izkazuje znacilen premik.



V postopku deformacijske analize je preverjanje GMM zelo pomembno, saj se napake v modelu
ali slabo izbran model lahko napaéno razumejo kot deformacije, kar vodi do napacnih sklepov.
StatistiCno testiranje se uporablja na primer kot pomo¢ pri odlocitvi, ali je posamezen popravek
dovolj velik, da ga obravnavamo kot premik, ali ne.

Navadno predpostavimo, da so opazovanja normalno porazdeljena, kar lahko zapiSemo kot
1~ N(Ax, %)), kjer je vektor x vektor pravih vrednosti neznank, %, pa pripadajoca kovariancna
matrika opazovanj. Po linearizaciji in izravnavi lahko zapiSemo naslednje zveze, iz katerih je
razvidno, katere koli¢ine so normalno porazdeljene:

R~Nx, Z)
V=N, T,), T, =5, - AT A,

14V ~N(AX, ), Ty = AT AT

2.1 Nicelna in alternativna hipoteza

V postopku testiranja hipotez postavimo ni¢elno in alternativno hipotezo. Ugotavljamo, ali obstaja
dovolj statisticnih dokazov, da lahko alternativno hipotezo Stejemo za pravilno. V sploSnem
za vsa testiranja velja, da niCelne hipoteze ne moremo zavrniti, Ce je testna statistika 7 manjsa
od kriticne vrednosti T , ki jo izracunamo ali preberemo iz tabel, v nasprotnem primeru pa jo
zavrnemo in sprejmemo alternativno hipotezo. Od vrste porazdelitve, po kateri se porazdeljuje
testna statistika 7, je odvisno, kako jo izracunamo ali iz katerih tabel vzamemo vrednosti za T,
(normalna, studentova, porazdelitev y?, porazdelitev Fidr.).

Rezultate testiranja hipotez lahko strnemo v dve trditvi:

1. Zavrnitev niCelne hipoteze pomeni sprejetje alternativne hipoteze ob stopnji tveganja «.
Ugotovimo lahko, da obstaja dovolj statistiCnih dokazov, in alternativno hipotezo lahko
sprejmemo kot pravilno.

2. Ce ne zavrnemo nicelne hipoteze, ugotovimo, da ni dovolj statisticnih dokazov, in alternativne
hipoteze ne moremo sprejeti kot pravilne.

Splosna linearna hipoteza ima obliko (Caspary, 2000):

H :H'x-g=0,
kjer je H” - matrika reda (m x u), ki izpolnjuje pogoja: rang(H) < m, 1 < m < u. Enacba predstavlja
m linearnih enacb oblike hiTx -g= 0,iell,2,.. m}

Vrstice hl_T matrike H” morajo biti linearne kombinacije vrstic matrike koeficientov enacb
popravkov A v GMM, kar zahteva obstoj takSne matrike L, ki izpolnjuje pogoj LA = H”. Vektor g
vsebuje konstante, ki izhajajo iz hipotez. Zapis posebne nicelne hipoteze v prvem koraku postopka
testiranja sledi transformaciji osnovne oblike linearne hipoteze, na primer H : x, - x, = 0.

Iz oblike X = (X, X,, ...y X, X, X, ooy x,)sledih”= (0,0, .., -1,0, +1,...0) in g = 0. Torej lahko
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zapiSemo nicelno hipotezo oblike:
H :h’x = 0.

Mejno vrednost za zavrnitev nicelne hipoteze imenujemo kriticna vrednost. Kriti€na vrednost
torej postavi mejni okvir za zavrnitev hipoteze in je doloCena z izbiro stopnje znacilnosti testa a.
Verjetnost, da presezemo kriticno vrednost kljub izpolnjenim predpostavkam nicelne hipoteze,
jeenaka a. Z drugimi besedami, & pomeni verjetnost za neupravi¢eno zavrnitev pravilne nicelne
hipoteze. Ce je nielna hipoteza H, zavrnjena, sprejmemo alternativno hipotezo H .

Znacilne oblike alternativnih hipotez:

H,:h'xzg
h'x>g
h'x<g
h'x=g=g
Hyzavrnemo o Hgne zavrnemo |, H,zavremo
f( 1/Hy) /%Ha)

ro|—
Q
=

@ st me. t

Ew/ny) E (/n,)

v

Slika 1: Dvostranski test v odvisnosti od stopnje znacilnosti testa in verjetnosti za napako Il. vrste glede na
postavljeno alternativno hipotezo (Caspary, 2000)

Po izravnavi opazovanj je za ugotavljanje skladnosti med opazovanji in modelom koristno
uporabiti statisti¢ne teste. Mogoci vzroki za morebitno neskladje, ki ga izkazuje statisti¢ni test, so:

1. Funkcionalni model, kar lahko pomeni, da so vzrok za neujemanje med opazovanji in
matemati¢nim modelom lahko neupostevani sistemati¢ni pogreski instrumenta ali neustrezno
izbran model refrakcije ipd. Praviloma naj bodo enacbe v matemati¢no-funkcionalnem modelu
vsaj za stopnjo natan¢nejSe od natan¢nosti opazovan,j.

2. Stohasti¢ni model, kar lahko pomeni napa¢ne predpostavke o a priori varianci, utezeh
opazovanj in korelacijah med opazovanji.

3. Opazovanja, kar lahko pomeni grobe pogreske v opazovanjih, napake pri vnosu vhodnih
podatkov, pogresek centriranja idr.

4. Izracuni, pri katerih se lahko pojavijo numeri¢na nestabilnost pri racunskih operacijah in
kopiCenje napak pri zaokroZevanju idr.



2.2 Stopnja tveganja in kriticna vrednost

Po postavitvi nielne in alternativne hipoteze moramo iz dejanskih opazovanj izracunati primerno
testno statistiko 7. Testna statistika se lahko porazdeljuje po eni od znanih porazdelitvenih funkcij
ali pa porazdelitveno funkcijo dolo¢imo s simulacijami (Savsek-Safi¢, 2002). V splosnem presoja
postavljenih hipotez temelji na primerjavi vrednosti testne statistike 7'z njeno kriti¢no vrednostjo
T glede na izbrano stopnjo znacilnosti testa ¢, pri Cemer je treba upoStevati tip porazdelitvene
funkcije in vrsto statisticnega testa (enostranski ali dvostranski).

Najvecjo dovoljeno stopnjo tveganja za napako prve vrste o imenujemo stopnja znacilnosti testa.
Nijeno velikost predpisemo glede na posledice napaéne odlogitve. Ceprav se pri postopku testiranja
uporabljajo stroga matematicna pravila - kar nam da obcutek, da gre za rigorozen postopek -,
je izbira stopnje znacCilnosti popolnoma poljubna. Ne obstaja niti prava niti napa¢na stopnja
znacilnosti, kakor tudi ne merilo ali pravilo za izbor njene najbolj prave vrednosti. Pomembno je
poudariti, da se je o stopnji tveganja treba odlociti pred nadaljnjimi vmesnimi izracuni, ki bi lahko
vplivali na njen izbor, in da so pri tem zelo pomembne izkusnje. Izbira primerne stopnje znacCilnosti
testa je odvisna od namenov testiranja. Pri odkrivanju grobih pogreskov ali testu skladnosti lahko
privzamemo popolnoma drugacne vrednosti stopnje znacilnosti testa. Obi¢ajne vrednosti stopnje
znacilnosti so med vrednostmi =10 %, =5 %, a=1 % in a = 0,1 %. UcCinkovitost izbrane
stopnje znacilnosti testa je odvisna tudi od obcutljivosti testne statistike (Caspary, 2000).

Statisticni test predpisuje pravilo za doloCitev podmnozice prostora vzorcev, ki jo imenujemo
kriticno obmocdje preizkusa ali obmodje zavrnitve nielne hipoteze ob stopniji tveganja ¢. Ce dani
vzorec pripada tej podmnozici, ni¢elno hipotezo zavrnemo, sicer pa tega ne moremo storiti.

Nadaljnji korak v postopku testiranja je dolocitev kriticne vrednosti T  pri izbrani stopnji
znacilnosti a. Za predpisano stopnjo znacilnosti obicajno iz tabel, grafov ali z raCunalniskimi grafi
dolocimo ustrezno kriticno vrednost 7. Ce nicelno hipotezo zavrnemo, je tveganje za napako
prve vrste manjSe od a. Danes nam racunalniski programi omogocajo izracun (in ne tabelarinega
odcitavanja) mejne stopnje znacilnosti, pri kateri lahko v konkretnem primeru nicelno hipotezo Se
zavrnemo, torej stopnjo tveganja za napako I. vrste v primeru zavrnitve pravilne ni¢elne hipoteze.

Pri izbrani stopnji znacilnosti testa o primerjamo vrednost izracunane testne statistike 7 s

kriti¢no vrednostjo 7. Nastopita lahko dva primera:

L. T < T : nicelne hipoteze ne zavrnemo. V tem primeru statisticno testiranje ne kaZe na
statistiéno znacilno neujemanje opazovanj in izbranega matemati¢nega modela;

2. T> T nicelno hipotezo zavrnemo. V tem primeru statisticno testiranje kaze na statisticno
znacilno neujemanje med opazovanji in izbranim matematicnim modelom.

V postopku statistiCnega testiranja presojamo o pravilnosti postavljenih hipotez, zato so mogoci
Stirje primeri (preglednica 1):
¢ Nicelna hipoteza je dejansko pravilna in je ne zavrnemo: odlocitev je pravilna.

¢ Nicelna hipoteza je pravilna, a jo zavrnemo - sprejmemo alternativno hipotezo; verjetnost
takega dogodka je enaka stopnji znacilnosti testa o - naredimo napako I. vrste: odlocitev je
napacna.

Simona Savsek - FOMEN TESTIRANIA HIPOTEZ V DEFORMACYSKT ANALLZ]

Geodetski vestnik 57/3 (2013)

469



Geodetski vestnik 57/3 (2013)

470

Simona Sasek - FOMEN TESTIRANIA HIPOTEZ V DEFORMACHSKT ANALLZY

¢ Nicelna hipoteza je dejansko napacCna in jo zavrnemo - sprejmemo alternativno hipotezo:
odlocitev je pravilna.

e Nicelna hipoteza je napacna, a je ne zavrnemo; verjetnost takega dogodka je enaka vrednosti
f - naredimo napako II. vrste: odlocitev je napacna. V statistiki imenujejo verjetnost zavrnitve
napacne nicelne hipoteze »mo¢ statisticnega testa«, oznacise z 1 - £.

Trditev/odlocitev Ne moremo zavrniti H Zavrnemo H,
Pravilna odlocitev: Napaka 1. vrste:

H, pravilna P=1l-«a stopnja tveganja = «
Napaka II. vrste: Pravilna odlocitev:

H, napacna (H, pravilna) stopnja tveganja = [ P =1-f (moc testa)

Preglednica 1: Odlocitve v postopku statistiCnega testiranja

S testiranjem hipotez se torej reSujeta dve osnovni teZavi. Na eni strani gre za dolocitev zacCetne
vrednosti stopnje tveganja za napako I. in II. vrste, na drugi strani pa za izracun skladne stopnje
znacilnosti ter kritiCne vrednosti testov. Na Zalost ni mogoce doseci, da bi bila tako « kot
majhni vrednosti. Ce zmanj$amo stopnjo tveganja za napako I. vrste, hkrati naraséa moznost
za napako IL. vrste, saj se  poveCuje, moc testa pa pada. Z zmanjSevanjem stopnje znacilnosti
testa o se zmanjSuje verjetnost izlo€itve dobrih opazovanj, vendar se zmanjsuje tudi verjetnost
odkrivanja grobih pogreskov v opazovanjih. Treba je najti pravilno ravnovesje med stopnjama
tveganja za obe napaki. Glede na posledice, ki jih lahko povzro€i napacna odlociteyv, ter glede
na naravo obravnavane naloge se odlo¢imo za numeri¢ne vrednosti.

3 TESTIRANJE HIPOTEZ V DEFORMACIJSKI ANALIZI

3.1 Globalni test modela

Za testiranje skladnosti opazovanj in matemati¢nega modela uporabimo a posteriori varian¢ni
test, v strokovni literaturi znan kot globalni test modela. Z njim testiramo skladnost referencne
variance a posteriori z referenéno varianco a priori 002. Globalni test modela izvedemo po
izravnavi in je mogo¢, ée poznamo natanénost opazovanj in referenéno varianco a priori. Ce
njunih vrednosti ne poznamo dovolj zanesljivo, globalnega testa modela ne izvajamo.

Zapisemo nicelno hipotezo:

A - . . . « Lew .
H0 : o;)z = 002 ; referencni varianci sta statisticno skladni.

Tvorimo testno statistiko (Caspary, 2000):

T A2
_y Pv:r o, ~;(2(r),

T 2 2
Oy Oy



ki se porazdeljuje po porazdelitvi y*(r) z r prostostnimi stopnjami. IzraCunamo kritiéno vrednost
;(Zl_a /Z(r) ob izbrani stopnji znacilnosti testa . Testiranje globalnega testa lahko izvedemo tudi
s porazdelitveno funkcijo F.

Cevelja T'< 7(21-0, /Z(r), nic¢elne hipoteze ne zavrnemo, saj test ne kaze na statisticno neujemanje
med opazovanji in matematiénim modelom. Ce velja 7> a (1), zavrnemo nicelno hipotezo
bodisi zaradi slabo ocenjene natanénosti opazovanj bodisi zaradi prisotnosti grobih pogreskov v
opazovanjih (Kuang, 1996). Obstaja tudi mozZnost, da zavrnemo nicelno hipotezo, Ceprav testna
statistika ne doseZe kriticne vrednosti. To se zgodi, ¢e smo podcenili natan¢nost opazovanj, torej
ima referencna varianca a priori preveliko vrednost (Grigillo, Stopar, 2003).

3.2 Testiranje prisotnosti grobih pogreskov

Eden od razlogov za zavrnitev nicelne hipoteze pri globalnem testu modela je lahko tudi prisotnost
grobih pogreskov v opazovanjih. Obstaja ve¢ metod iskanja in lociranja grobih pogreskov, vse pa
predpostavljajo, da so opazovanja in popravki opazovanj normalno porazdeljeni. Ce zanesljivo
poznamo referencno varianco a priori 002, je najucinkovitejSa metoda iskanja grobih pogreskov
metoda pregleda opazovanj (angl. data snooping), ki jo je leta 1968 predlagal Baarda. Po zavrnitvi
globalnega testa grobi pogreSek v opazovanjih odkrijemo na podlagi izracuna standardiziranega
popravka (Caspary, 2000). Ker v praksi redko dovolj zanesljivo poznamo referen¢no varianco
a priori 0'02, pogosto uporabljamo test 7, ki ga je leta 1976 predlagal Pope.

ZapiSemo nicelno hipotezo:
H, : E(v) = 0; popravki opazovanj so statisticno enaki nic.

Tvorimo testno statistiko (Caspary, 2000):

T=|Vi|= v ~z(r),

Gv, GO \’ qv, Vv

ki se porazdeljuje po porazdelitvi 7(r) z r prostostnimi stopnjami. Ker so preglednice za
porazdelitev rteZje dostopne od porazdelitve t, obstajajo enacbe za preracun kriticnih vrednosti
(Kuang, 1996). Izracunamo kriticno vrednost 7, ﬂ(r) ob izbrani stopnji znacilnosti testa o.

Ce velja T < 7. ﬂ(r), nicelne hipoteze ne zavrnemo, saj test ne kaze na prisotnost grobih
pogreskov v opazovanjih. Ce velja T > rlfaa(r), zavrnemo nicelno hipotezo in upraviceno
sklepamo, da popravek v, pripada verjetno grobo pogreSenemu opazovanju. Ker test temelji na
predpostavki, da je v GMM-u le eno opazovanje obremenjeno z grobim pogreSkom, je treba
zelo previdno izlo€ati domnevno grobo pogreSena opazovanja. Pomembno se je tudi zavedati,
da pri testu 7 neposredno uporabimo referen¢no varianco a posteriori 802, ki je ob prisotnosti
grobega pogreska vecja. To pomeni, da je vrednost testne statistike manjsa, kar ima za posledico
neodkrite manjSe grobe pogreske.
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3.3 Testiranje homogenosti natancnosti dveh terminskih izmer

Ocenjene vrednosti neznank po izravnavi (koordinate to¢k) so datumsko odvisne koli¢ine. Ker so
premiki tock doloceni kot razlika ocenjenih vrednosti koordinatnih neznank med obravnavanimi
terminskimi izmerami, so tudi premiki in pripadajoca kovarianéna matrika datumsko odvisne
koli¢ine. V deformacijski analizi je najpomembnejSa in hkrati najtezavnejSa naloga dolociti
mirujoCe toCke med obravnavanimi terminskimi izmerami, ki jih lahko uporabimo kot referenc¢ni
koordinatni sistem za dolocitev premikov.

Navadno v praksi obravnavamo dve terminski izmeri, zato mora biti za testiranje homogenosti
natancnosti izpolnjen pogoj, da sta referencni varianci a posteriori, izraGunani iz izravnave
posamezne terminske izmere, statisticno skladni. Natancneje ta pogoj zapiSemo v obliki
pricakovane vrednosti referencéne variance a posteriori za posamezno izmero. ZapiSemo nicelno
hipotezo:

H, : E(&Oiz) = E(&OI?); opazovanja dveh terminskih izmer i in j so statisticno homogene
natancnosti.

Hipotezo testiramo z zapisom testne statistike, ki se porazdeljuje po Fisherjevi porazdelitveni
funkciji F:
A2

=29 Fl-a/2., ).

0j

Ce velja T < F_, o niCelne hipoteze ne zavrnemo, saj test ne kazZe na statisticno neujemanje
referencnih varianc a posteriori med dvema izmerama. Ugotovimo lahko, da sta terminski izmeri
homogene natanc¢nosti, zato lahko izra¢unamo skupno a posteriori referen¢no varianco obeh
terminskih izmer:

T T A2 A2
B vV, Pv,+v Py, _f,.0'0i+fjo- )

A2 0 . . .
’,kjerjefl_=nl_-ul_+dl_1nf,_=nj—u/_+cz",_.

6, =
S+t A

Cevelia T<F lans; zavrnemo nicelno hipotezo, kar kaze na neskladje referencnih varianc a
posteriori med terminskima izmerama. Ugotavljanje premikov toCk na podlagi dveh terminskih
izmer, ki ne izkazujeta homogenosti natan¢nosti opazovanj, lahko vodi k povsem napacnim
sklepom glede stabilnosti obravnavanih geodetskih tock.

3.4 Testiranje znacilnih premikov

Podlaga za ugotavljanje premikanja zgrajenega objekta ali naravnega dela zemeljskega povrsja
je dolocitev spremembe poloZajev toCk objekta. O premikih tock med dvema terminskima
izmerama lahko sklepamo izkljucno za identicne tocke, izmerjene v dveh terminskih izmerah.
Premike toCk ugotavljamo s primerjavo izravnanih vrednosti koordinat tock v dveh terminskih
izmerah. Predpostavimo, da obravnavamo koordinate toCke P v ravnini v ¢asu ¢in ¢ + Af . Da bi
lahko izracunali natan¢nost ocene premika tocke, moramo poleg koordinat tocke poznati tudi
kovarian¢no matriko koordinat identicnih to¢k med terminskima izmerama:



o, o 0 0

Vi Vit
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o 0 0
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Premik tocke P v ravnini izraGunamo po enacbi:
[r.2 2 2 2
d=+Ay" +Ax :\/(yt+At_yt) +('xt+At_'xt) .

Ob upostevanju zakona o prenosu varianc in kovarianc zapiSemo varianco premika
2 — . .
c’=JX P PA1+1J » kjer je Jacobijeva matrika J  enaka

S A
¢ 8_)}[ axt ay t+At axt +At

d d d d

1z zapisanih zvez dobimo izraz za varianco premika tocke P
2 2
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ki ga uporabimo za testiranje znacilnih premikov tock.
ZapiSemo nicelno hipotezo:
HO 1 d =0 ; to¢ka miruje.

Hipotezo testiramo z zapisom testne statistike:

r-
Oy

ki se ne porazdeljuje po nobeni od znanih porazdelitvenih funkcij. Porazdelitveno funkcijo
za obravnavano testno statistiko zato dolofimo s simulacijami (SavSek-Safi¢ et al., 2006).
Osnovna ideja pri generiranju vzorca odvisnih normalno porazdeljenih slu¢ajnih spremenljivk
je, da najprej generiramo vzorec neodvisnih normalno porazdeljenih spremenljivk, potem
pa uporabimo linearno transformacijo za pridobitev vzorca odvisnih slu¢ajnih spremenljivk.
Porazdelitvena funkcija testne statistike 7" je za vsako toCko drugaCne oblike, saj je
standardna deviacija koordinat tock v posamezni terminski izmeri za razli¢ne tocke razli¢na.
V n simulacijah nam postopek omogoca doloCitev empiriéne kumulativne verjetnostne
porazdelitvene funkcije testne statistike za vsako posamezno toCko, kar nam omogoca
dolocitev kriticne vrednosti T .

Testno statistiko 7" primerjamo glede na kriticno vrednost 7, ki jo pridobimo na podlagi
empiri¢ne kumulativne porazdelitvene funkcije. Ce velja 7'< T, je tveganje za zavrnitev nicelne
hipoteze preveliko. V tem primeru ugotovimo, da premik ni statisti¢no znagéilen. Ce velja 7> T,
zavrnemo nic¢elno hipotezo, saj je tveganje za zavrnitev ni¢elne hipoteze manjse od izbrane stopnje
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znacilnosti testa a. Tako potrdimo, da je obravnavani premik statisticno znacilen. Izbira stopnje
znacilnosti testa mora biti zelo premisljena, saj ima odlocitev za posledico uvrstitev posamezne
toCke med mirujoce ali med tocke, ki so se premaknile.

4 PRIMER TESTIRANJA PREMIKOV V MREZI MONTSALVENS

V preteklosti je delovna skupina FIG uporabljala mrezo Montsalvens kot testni primer za
primerjavo u¢inkovitosti razlicnih metod deformacijske analize (Delft, Fredericton, Hannover,
Karlsruhe, Miinchen). Tudi mi jo uporabimo kot testni primer za ugotavljanje simuliranih
premikov v mreZi Montsalvens. Tocke 10, 11, 12, 13 in 14 so na vrhu jezu in pomenijo kontrolne
toCke, za katere se ugotavlja znacilnost premikov.

Opazovanja in premiki na tockah 3, 11, 12 in 13 so simulirani. Opazovanja so generirana kot
neodvisna, normalno porazdeljena, s standardno deviacijo kotnih opazovanj o, = 0,3 mgon = 1"
in standardno deviacijo dolzinskih opazovanj o, = 0,3 mm. Za obe terminski izmeri velja identicen
GMM. Obravnavana mreZa vkljuuje n = 55 opazovanj in n = 29 neznank. Izvedeni sta dve
terminski izmeri z identi¢no vrsto in Stevilom opazovanj, geodetski datum mreZe je doloCen v
okviru proste mreZe. V postopku testiranja je postavljena nicelna hipoteza oblike H : d =0 in
izbrana stopnja znacilnosti testa o= 5 %. Opazovanja, priblizne koordinate in rezultati izravnave
so navedeni v Caspary (2000). V obeh terminskih izmerah smo potrdili skladnost a priori in a
posteriori referen¢nih varianc. S testiranjem smo potrdili, da v opazovanjih ni prisotnih grobih
pogreskov in da sta izmeri statisticno homogene natancnosti.

Merilo mreze Merilo premikov
| Lol
0 20m 0 0.25 cm

Slika 2: Testna mreZa Montsalvens

Slika 2 prikazuje opazovanja v mrezi Montsalvens, izraCunane vrednosti premikov in 95 % elipse
zaupanja. Empiricna kumulativna porazdelitvena funkcija je bila generirana s programom Premik



(AmbroZic et al., 2002). Empiricna kumulativna porazdelitvena funkcija je doloCena za vsako
tocko posebej s 1.000.000 simulacijami. Na podlagi statisticnega testiranja program Premik
omogoca ugotavljanje statisticno znacCilnih premikov posamezne tocke. Izracunane vrednosti

premikov primerjamo z znanimi vrednostmi.

Tocka Simulirani premiki [mm]
Ay Ax
3 - 0,60 - 0,50
11 -0,75 0,60
12 0,50 1,10
13 0,30 1,00

Preglednica 2: Simulirani premiki med dvema izmerama na to¢kah 3, 11, 12in 13

Tocka &y dx d % T T, o, (5%)
[mm] [mm] [mm] [mm]
1 0,2 02 0,2 0,1 1,8380 2,3566 16,75
2 0,1 0,0 0,1 01| 09025 2,418 66,46
3 -0,6 | -04 0,7 0,1 | 54660 2,2770 0,00
4 0,1 0,1 0,2 0,1 1,1849 2,3562 46,81
6 03 0,1 0.3 01| 21431 2,4472 10,16
7 0.3 0,0 0.3 01| 23250 2,3878 5,71
9 0,1 0,0 0,1 01| 09052 2,2849 61,46
10 0,2 0,1 0,2 03| 07342 2,0720 64,40
1 -0,6 0,5 0,8 03| 2,5340 2,2127 2,20
12 0,6 1,6 1,7 0,3 59921 2,3582 0,00
13 0,4 1,4 1,4 0,3 45304 2,2777 0,00
14 0,2 0,1 0,2 02 1,0746 2,3590 52,81

Preglednica 3: Testiranje znacCilnosti premikov v mrezZi Montsalvens

Kot je razvidno iz preglednice 3, so premiki na tockah 3, 12 in 13 statisticno znadilni. Testna
statistika je dvakrat vecja od kriticne vrednosti, T > 4. Dejansko tveganje a, za zavrnitev
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nicelne hipoteze je minimalno. Predlagana testna statistika ¢/ o, zazna tudi premik na tocki 11,
T>T =22127 z dejanskim tveganjem za zavrnitev pravilne nicelne hipoteze a, = 2,20 %, kar
je manj od izbrane stopnje znacilnosti testa o = 5 %. Dejanski premik domnevno stabilne tocke
7 ni statisticno znacilen, saj velia T'< T = 2,3878 z dejanskim tveganjem za zavrnitev pravilne
nicelne hipoteze o, = 5,71 %. ToCke ne moremo obravnavati kot nestabilne. Dejansko tveganje
za zavrnitev pravilne ni¢elne hipoteze na drugih, domnevno stabilnih tockah presega izbrano
stopnjo znacilnosti testa a =5 %. Ker je dejansko tveganje za zavrnitev pravilne ni¢elne hipoteze
na domnevno stabilnih tockah preveliko, zanje ni mogoce sklepati, da niso stabilne.

V preglednici 4 je prikazano, da kriti¢ne vrednosti za posamezne tocke v mrezi pri izbrani stopnji
znacilnosti testa niso enake. Zato je zelo pomembno, da pravilno dolo¢imo porazdelitveno
funkcijo za testno statistiko za vsako tocko v mrezi. Ugotavljamo tudi, da s spremembo stopnje
znacilnosti testa ne vplivamo na vrednost premika in njegovo natan¢nost, kakor tudi ne na
vrednost testne statistike in dejansko tveganje za zavrnitev pravilne ni¢elne hipoteze. Izbrana
stopnja znacilnosti testa o vpliva na izracun kriticne vrednosti 7, hkrati pa je neodvisna od
dejanskega tveganja. Kolikor vecje je dopustno tveganje za zavrnitev pravilne nicelne hipoteze «,
toliko manjsa je kriti¢na vrednost 7' -Tov praksi pomeni, da je pri ve¢jem dopustnem tveganju
za zavrnitev pravilne nicelne hipoteze hitreje izpolnjen pogoj 7> T , torej stabilno tocko hitreje
obravnavamo kot tocko, ki se je znacilno premaknila.

Tocka T T, (10 %) T,(5%) T, (1%) T,(0.1%)

1 1,8380 2,0718 2,3566 2,9310 3,5542
2 0,9025 2,1444 2,4418 3,0386 3,6950
3 5,4660 2,0056 2,2770 2,8518 3,4317
4 1,1849 2,0713 2,3562 2,9337 3,5562
6 2,1431 2,1500 2,4472 3,0387 3,7105
7 2,3250 2,0832 2,3878 2,9597 3,6136
9 0,9052 1,9892 2,2849 2,8366 3,4253
10 0,7342 1,8132 2,0720 2,6549 3,3270
11 2,5340 1,9384 2,2127 2,8339 3,5184
12 5,9921 2,0596 2,3582 2,9390 3,5748
13 4,5304 1,9987 2,2777 2,8691 3,4935
14 1,0746 2,0459 2,3590 2,9156 3,5706

Preglednica 4: Odvisnost kriticne vrednosti T od izbrane stopnje znacilnosti testa a



Obratno za nestabilne toCke velja, da je pri veCjem dopustnem tveganju za zavrnitev pravilne
nicelne hipoteze pocasneje izpolnjen pogoj 7> T , torej je tveganje za neupraviceno uvrstitev
nestabilne toCke med stabilne najmanjSe. Ker pri presoji o stabilnosti tock praviloma z nicelno
hipotezo testiramo pogoj d = 0, torej ugotavljamo, ali se je tocka statisticno znacilno premaknila,
je izbira ustrezne stopnje znacilnosti testa o zelo pomembna. Skladno s statisti¢no teorijo lahko
ugotovimo, da se stopnja zaupanja v rezultate oziroma verjetnost pravilne odlocitve ustrezno
manjSa s poveCevanjem dopustnega tveganja.

5 SKLEP

V deformacijski analizi imamo opravka z ve¢ opazovanji v ve¢ terminskih izmerah, zato je
zanesljivo ocenjevanje opazovanj, neznank in premikov zelo pomembno. S statistiCnimi testi
ocenjujemo parametre, ugotavljamo skladnost opazovanj in matematicnega modela, odkrivamo
grobe pogreSke v opazovanjih ter ugotavljamo skladnost domnevno stabilnih tock med
terminskimi izmerami in doloCamo statisticno znacilne premike nestabilnih tock.

Statisti¢no testiranje je zelo uporabno orodje, ki nam pomaga pri odlo¢itvah. Na podlagi bogatih
izkusenj je do podobnih odlocitev mogoce priti tudi brez statisticnega testiranja. Pomanjkanje
izkuSenj lahko le deloma nadomestimo z uporabo statisti¢nih testov. V postopku testiranja hipotez
si postavimo ni€elno in alternativno hipotezo. V primeru zavrnitve ni¢elne hipoteze je treba z
nadaljnjimi statisticnimi testi ugotoviti vzrok za neujemanje med opazovanji in matematicnim
modelom. Mogo¢i vzroki za napake so funkcionalni model (koordinatni sistem, instrument,
gravitacijsko polje, model refrakcije idr.), stohasticni model (a priori variance, korelacije idr.),
opazovanja (grobi pogreski, napake pri identifikaciji tock, nestabilna stabilizacija, napake centriranja
idr.), izracuni (napake pri vnosu podatkov, numeri¢na nestabilnost, pogreski zaokroZevanja idr.).

Na testni mrezi Montsalvens, v kateri so na Stirih tockah simulirani premiki v velikostnem redu
1 mm, smo prakti¢no uporabili statistiCne teste pri presoji znacilnih premikov. Ugotavljamo, da je
mogoce s predlagano testno statistiko d/ o, zelo uspesno odkriti vse domnevno nestabilne tocke,
in sicer s tveganjem, manjSim od izbrane stopnje znacilnosti testa o = 5 % (preglednica 3). Iz
preglednice 4 lahko sklepamo glede korelacije med izbrano stopnjo znacilnosti testa in izra¢unano
kritiéno vrednostjo porazdelitvene funkcije. Kolikor vecje je dopustno tveganje, toliko manjsa je
kriticna vrednost porazdelitvene funkcije, hitreje neko stabilno to¢ko obravnavamo kot nestabilno.
1z preglednice 4 je razvidno, da pri izbrani stopnji znacCilnosti testa a = 10 % toCke 7 ne moremo
obravnavati kot stabilne. 1z preglednice 4 je hkrati razvidno, da pri izbrani stopnji znacilnosti
testa o = 1 % in manj toCke 11 ne moremo veC obravnavati kot nestabilne. Upravi¢eno torej
sklepamo, da najbolj verodostojne rezultate dobimo pri izbrani stopnji znacilnosti testa o= 5 %,
kar je tudi v praksi najpogosteje izbrana vrednost.

Kakovost opazovanj in verodostojnost pridobljenih rezultatov izkazujemo z ocenjevanjem
posameznih parametrov, pri ¢emer so nam Vv veliko pomo¢ postopki statistiCnega testiranja
hipotez. Kolikor veéja je verjetnost pravilnega rezultata, toliko manjsSe je za naro¢nika tveganje ob
morebitni napacni odlo¢itvi. Pomembno je, da tako naro¢niki kot izvajalci razumemo testiranje
hipotez le kot uporabno orodje, ki nam pogosto olajsa nekatere odlocitve, nikakor pa ne more
nadomestiti merskih in racunskih postopkov v geodeziji.
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